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1. Uvod

Problem ¢ekanja javlja se svuda oko nas, bilo to studentski raspored koji ima pre-
velike pauze izmedu predavanja ili produkcijski problem u industrijama. U moderno
doba vrijeme je sve vise dragocjeno, stoga poslovi zahtijevaju promisljen i smislen re-
doslijed izvodenja jer uvelike utjeCu na maksimizaciju profita gotovo bilo koje tvrtke.
Ponekad, ovisno o problemu, nije ni moguce pronaci onaj redoslijed izvodenja pos-
lova koji ¢e predstavljati savrSeno rjeSenje; stoga pokuSavamo pronaci ono koje nam je
zadovoljavajuce. Covjek taj problem moZe razrijesiti samostalno samo onoliko koliko
mu to dozvoljavaju njegove sposobnosti. Ali kada je koli¢ina poslova prevelika, taj
problem za Covjeka postaje nerjeSiv. SavrSen primjer takvog problema bila bi indus-
trijska proizvodnja ¢ija kvaliteta proizvoda ovisi o vremenskom rasponu izmedu dva
proizvodna procesa. Broj strojeva je ogranicen te je potrebno odredeno vrijeme da je-
dan proizvodni proces zavrsi, te vrijeme razlicitih procesa nije nuZno jednako. Kako
bi se maksimizirala koli¢ina proizvedenih jedinki i kvaliteta proizvoda potrebno je na-
praviti takav redoslijed izvodenja koji ¢e upravo to omoguciti. Optimalno rjeSenje ima
znacajan utjecaj na niz ¢imbenika kao $to je sama cijena proizvoda koja direktno utjece
na ostvareni profit. Amplituda posljedica odrazava se uvelike na trZiStu, stoga uvidamo
koliko je zapravo vazno kvalitetno upravljati redoslijedom izvodenja poslova na resur-
sima kojima raspolazemo. U ovom radu nastoji se objasniti optimizacijski problem te
se predlaze algoritam za njegovo rjeSenje. U drugom poglavlju pokusava se objasniti
problem optimizacije 1 pristup njegovom rjeSavanju. Opisana je sloZenost problema
te nacin na koji razne metaheuristike generaliziraju taj problem. U treCem poglavlju
opisan je svaki korak rada stohasticnog metaheuristi¢nog algoritma koji rjeSava pro-
blem optimizacije, a u Cetvrtom poglavlju nalazi se pregled dobivenih rezultata tog

algoritma. Peto poglavlje obuhvaca sva ostala sa kratkim osvrtom te zakljuckom.



2. Problem optimizacije

Ve¢ je spomenuto gdje optimizacija sve pronalazi svoju primjernu i koliko je bitna.
No put do optimalnog rjeSenja nije lagan, a ponekad, zapravo najceSce u primjeni,
optimalno rjeSenje nije niti pronadeno. Prostor pretrage moZe biti toliko velik i kom-
pleksan da pronalazak optimalnog rjeSenja zahtjeva nerazumno puno vremena. Stoga
prihvacamo sva dobra rjeSenja koji ne moraju nuzno biti 1 optimalna, ali su relativno

brzo pronadena. Pristup rjeSavanju takvih problema svodi se na sljedece:

Identificiranje problema ——® Modeliranje problema ——| Optimiziranje problema

Slika 2.1: Opceniti proces donosenja odluka

Identificiranje problema od nas traZzi da pomno promotrimo problem koji rjeSa-
vamo, da primijetimo koje ulazne vrijednosti dobivamo, kojim parametrima raspola-
Zemo, koji su nasi ciljevi rjeSenjem tog problema te koja ogranicenja su prisutna na
putu. Tijekom identifikacije teSko je odvojiti koje to€no informacije smatramo rele-
vantnima, tj. koji bi sve parametri mogli utjecati na kvalitetu rjeSenja. Stoga ovaj

korak nije nuZno precizan.

Modeliranje problema je najbitniji korak jer kvaliteta rjeSenja uvelike ovisi o mo-
delu koji e predstavljati na$ problem. Modelom pokusavamo Sto vise pojednostaviti
stvarnost. Sto na§ model vjernije prikazuje problem na apstraktnoj razini to ée kvaliteta
rjeSenja biti bolja. Tu obi¢no imamo dva pristupa kod modeliranja. Imamo pojednos-
tavljeni model kojim pokuSavamo S$to vise apstrahirati problemi imamo egzaktni model

koji Sto vjernije prikazuje problem.

Prilikom optimizacije tesko je odabrati najbolji pristup za rjeSenje pojedinog pro-
blema jer ne znamo koji e biti najbolji. Trenutno postoji jako puno pristupa rjeSavanju

optimizacije kao Sto je kreiranje algoritma koji ¢e rjeSavati neki specifi¢an problem ili



moZemo koristiti ve¢ neki od postojecih algoritama za rjeSavanje sli¢nih problema.

2.1. Opis problema kontinuirane optimizacije

Optimizacijski problem definiran je sa s (S, f) gdje je S skup svih moguéih rjesenja,
a f : S — R funkcija koju treba optimizirati gdje je S odreden ulaznim parametrima.
Pritom nam je glavni cilj rjeSavanja optimizacijskog problema pronalazak globalnog
optimuma, tj. jednog od njih ukoliko ih funkcija ima viSe. RjeSenje s* € S je prihvat-

ljivo, odnosno globalni optimum ako zadovoljava sljedeci uvjet:
Vs €S, f(s*) < f(s), (problem minimizacije) (2.1)

Vs € S, f(s*) = f(s), (problem maksimizacije). (2.2)

Brzina pronalaska rjeSenja je u korelaciji sa slozenosti algoritma koji rjesava taj pro-
blem. Prema sloZenosti, probleme dijelimo na lako obradive te teSko obradive. Za
lako obradive probleme postoje algoritmi koji taj problem rjeSavaju u polinomijalnom
vremenu, dok za teSko obradive nije poznat algoritam za rjeSavanje u polinomijalnom

vremenu.

Svaki se optimizacijski problem dade svesti na problem odluke, tj. najjednostavnije
"da/ne". Odluka "da" je donesena u slucaju kada funkcija cilja neke jedinka bude
manja, tj. ide prema optimumu (problem minimizacije), inace je odluka ne za gore
rjeSenje od postojeceg. S obzirom na sloZenost, probleme odluke dijelimo na razred P,
NP, NP-kompletan, NP-tezak.

2.2. Razred P

Razred P odnosi se na probleme odluke koje je moguce rijesiti deterministi¢kim stro-
jem u polinomijalnom vremenu, tj. sloZenost najgoreg slucaja je ograni¢ena polinomi-
jalnom funkcijom. Primjer P problema je npr. problem najkraceg puta izmedu dvije

tocke u grafu tako da zbroj teZina na putu bude najmanji.
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Slika 2.2: Problem najkraceg puta

2.3. Razred NP

Razred NP predstavlja problem odluke koje je moguce rijesiti nedeterministi¢kim stro-
jem u polinomijalnom vremenu. Primjer takvog problema su svi P problemi, te npr.
TSP (Traveling Salesman Problem), tj. problem trgovackog putnika. TSP moZemo
vizualizirati kao graf ¢iji ¢vorovi predstavljanju gradove, a grane teZinu, odnosno uda-
ljenost izmedu medusobno povezanih gradova. Kao rjeSenje problema traZimo onu

rutu koja ¢e nam omoguciti da u Sto kraéem putu obidemo sve gradove.

Slika 2.3: Problem trgovackog putnika

2.4. Razred NP-kompletno

NP problem odluke X je NP-kompletan ako se svi ostali problemi u NP daju svesti na
X u polinomijalnom vremenu. Za slucaj da je pronaden algoritam s polinomijalnim
vremenom za NP-kompletan problem, on mozZe rijesiti sve probleme u NP. Tada vrijedi
P=NP.



2.5. NP-tesko

Problem je NP-tezak ako algoritam za njegovo rjeSenje moZe biti preveden u algori-
tam za rjeSavanje NP problema (nedeterministi¢ko polinomijalno vrijeme). Ili drugim

rijeCima, problem je NP-tezak ako je teZak barem kao NP-kompletan problem.

NP
kompletno

NP

Slika 2.4: Razredi sloZenosti

2.6. Optimizacijski algoritmi

Optimizacijske algoritme prema nacinu implementacije moZemo podijeliti u nekoliko

skupina. [3]

Rekurzivni i iterativni algoritmi. Kod rekurzivnih algoritama rade se uzastopni re-
kurzivni pozivi naj¢e$ée se namjerom reduciranja sloZenosti instance problema (podi-
jeli pa vladaj). Iterativni algoritmi obavljaju odredeni broj iteraciji gdje se u svakoj
iteraciji obavlja izracun za specifi¢an dio algoritma. Premda se iterativni algoritmi
mogu implementirati rekurzivno i obrnuto, s obzirom na problem koji se rjeSava pone-

kad preferiramo samo jedan od ta dva oblika.

Slijedni i paralelni algoritmi. Ova podjela iskljucivo je vezana uz arhitekturu im-
plementacije algoritma. Kod slijednih algoritama koraci algoritama obavljaju se sli-
jedno, dok kod paralelnih algoritama problem se dijeli na potprobleme koji se onda

paralelno izvode na viSeprocesorskim racunalima.

Deterministicki i stohasticki algoritmi. Ova podjela odnosi se na nacin donosenja
odluka tijekom rada algoritma. Deterministi¢ki algoritmi imaju toéno definiranu od-
luku s obzirom na trenutno stanje dok se kod stohastickih algoritama ta odluka donosi
nasumicno. Vecina heuristickim algoritama spada upravo u stohasti¢ne algoritme. U

ovom radu bit ¢emo fokusirani na stohasti¢nu optimizaciju.



Egzaktni i aproksimacijski algoritmi. Egzaktni algoritmi traZe tocno rjeSenje pro-
blema, odnosno globalni optimum funkcije cilja. Aproksimacijski algoritmi pokusa-
vaju se samo pribliZiti toénom rjeSenju Sto je viSe mogudle, ili jednostavno receno,
aproksimiraju rjeSenje. S obzirom na teZinu prethodno opisanih problema, ocito je
da je skup problema rjesivih egzaktnim pristupom poprilicno mali zato $to u vecini

slucajeva to¢no (egzaktno) rjeSenje nije moguce pronaci.

2.7. Stohasticki optimizacijski algoritmi

Kao $to je veC prije spomenuto, stohasticni optimizacijski algoritmi ne donose eg-
zaktne odluke ve¢ nasumicne. NajceSce dolaze u obliku raznih heuristika, a najcesce

metaheuristika.

Metaheuristike ili moderne heuristike nastale su iz ideje poopcenja heuristika. Sve
se heuristike temelja na logi¢nim pretpostavkama koji bi nam trebale biti vodilje do
naSeg rjeSenja. NajceSce se za svaki problem radi posebna heuristika jer svaki problem
ima neku specificnost koja je Cesto kljucna za optimalno rjeSenje stoga izrada heuris-
tike nije uvijek lak posao. Takve heuristike jako rijetko pronalaze svoju primjenu osim
za problem za koji su izgradene. Kako bi se smanjio trud koji je potrebno uloZiti za
1zradu heuristike, nastale su metaheuristike. Za razliku od heuristika, metaheuristike
se zbog svoje apstraktnosti i opCenitosti uz manju prilagodbu mogu primijeniti na Sirok
spektar problema. Njihov rad temeljni se na jednom ili oba principa:

— postupna izgradnja rjeSenja iz pojedinih komponenti rjeSenja ili

— modifikacija postojeeg potpunog rjesenja.

Metaheuristike se najceS¢e koriste kod optimizacijskih algoritama i to kao stohas-
tiéni algoritmi. Posebno su prikladni kada razumijevanje problema koji se rjeSava nije
dovoljno za izradu izravne heuristike. Nove metaheuristike stalno nastaju, pogotovo
one nastale inspiracijom iz prirode ili stvarnog Zivota. U nastavku slijedi nekoliko

najcesce koriStenih metaheuristika. [3]

1. Lokalna pretraga jedna ja od najjednostavnijih metaheuristika. Svoj princip

rada temelji na restrikciji prostora pretrage. Pretraga pocinje od pocetne tocke.



Ako se unutar ograni¢enog prostora pronade bolje rjeSenje od pocetnog, postu-
pak se ponavlja u ogranicenom okruzenju novog rjesenja, u suprotnom pretraga

se zaustavlja.

. GRASP koristi lokalnu pretragu koja je viSe puta pokrenuta iz pocetne tocke
koja je izgradena slu¢ajnim pohlepnim algoritmom. Ili drugim rije¢ima, svaki

put zapocinje pretragu iz drugog pocetnog rjeSenja.

. Tabu pretraga prilikom pretrazivanja nedavno posjeéena rjeSenja pohranjuju se
u tabulistu. Pretraga se krece u smjeru najboljeg rijeSanja, ali pritom izbjegava
rjeSenja pohranjena u tabu listu. Na takav nacin izbjegavaju se lokalni mini-
mum ili ponavljanje ciklusa. Tabu lista je veli¢ine k, gdje je k metaheuristicki

parametar.

. Simulirano kaljenje je metaheuristika koja je inspirirana kaljenjem metala, pos-
tupku kojem kristali u prirodi teZe u stanje minimalne energije. Algoritam obi-
lazi prostor pretrage lokalnom pretragom, ali uz kontrolu pomocu parametra
temperature. Sto je temperatura visa to je veca vjerojatnost da ée pretraga
krenuti u smjeru losijeg rjeSenja. U pocetku temperatura je visoka te se tako sp-
rjecava zaustavljanje u lokalnom optimumu, dok je u zavrSnoj fazi temperatura

niska, tj. smjer pretrage je smjeru najboljeg rjeSenja.

. Genetski algoritam je metaheuristika inspirirana teorijom evolucije. U prirodi
nuzna je konstanta prilagodba na nacin da svaka sljedeca generacija sadrZi naj-
bolja svojstva prethodne generacije. Temelji se na operatorima kriZanja, naslje-

divanja, mutaciji te selekciji.

. Algoritam kolonije mrava je metaheuristika inspirirana Zivotom 1 organizaci-
jom mravlje kolonije. Koordiniranim radom veliki broj mrava moze obaviti kom-
pleksne operacije. Mehanizam koji ovaj algoritam bazira koristi mirisne tvari -
feromone. Mravi koriste feromone za pronalazak najkraceg puta od mravinjaka

do mjesta gdje se nalazi hrana.



3. Imperijalisticki optimizacijski

algoritam

Imperijalisticki optimizacijski algoritam je metaheuristi¢ki optimizacijski algoritam
inspiriran velikim carstvima i njihovim medusobnim bitkama i osvajanjima. Algoritam
jedinke naziva drzavama koje se dijele na imperijalisticke te kolonije. Svaka generacija
zapravo predstavlja desetljece proteklog vremena, a kroz jedno desetljece (generaciju)

carstva se poboljSavaju te medusobno bore za novu koloniju. [2]

Struktura rjeSenja u ovom primjeru problema definirana je permutacijskim genoti-
pom, odnosno poljem cijelih brojeva u kojem nema ponavljanja dva ista broja. Duljina
polja definirana je problemom, npr. ako rjeSavamo problem trgovackog putnika s 30

gradova, duljina polja biti ¢e 30. Slika 3.1 prikazuje logicki slijed izvodenja algoritma.

Stvaranje pocetnih .
jep Kraj
carstva
A
Y
R Imperijalisticko
Asimilacija NE—> perjansh
natjecanje
A
Y
Dijeljenje Carstvo je Eliminacija
_Neyene 20 DA—> = )
informacija unisteno unistenog carstva
Y
Revolucija !

NE

Y

Postoji bolja
kolonija

Zamijena kolonije

AZuriranje kolonija DA—> .. -
i imperijalista

Slika 3.1: Imperialisticki algoritam



3.1. Stvaranje pocetnih carstva

Na pocetku svog rada algoritam stvara pocetna carstva. Svaka jedinka populacije
predstavlja jednu drzavu koja predstavlja jedno N-dimenzijsko optimizacijsko rjeSenje

gdje je p; varijabla koja se optimizira.
drzava = [p1,p2, ..., PN| (3.1

Redoslijed brojeva unutar polja predstavlja redoslijed izvodenja poslova.

Koristeci funkciju cilja evaluiramo svaku jedinku.

¢; = f(drzava) = f(p1,p2, -, PN) (3.2)

Parametrom Ny, je definirano koliko jedinki populacije postaju imperijalistickim dr-
Zavama dok preostale postaju kolonijama, tj. drZzave podredene imperijalistiCkima.
Uzimamo prvih Njy, najboljih drzava po kriteriju vrijednosti funkcije cilja te ih nor-
maliziramo.

C,, = max;c; — ¢, (3.3)

Posljedica normalizacije je da jedinke koje su bile loSije imaju manju vrijednost nor-
malizirane funkcije cilja. To nam pomaze pri odredivanju moci imperijalisticke drzave.
Sto je bolja funkcija cilja to je drzava moénija. Mo¢ imperijalistitke drzave ra¢unamo

prema izrazu
Cy

> Gy
Primijetimo da je zboj mo¢i svih imperijalistickih drZava jednaka 1. Sada jednostavno

Pn = : (3.4)

mozemo izracunati koliko kolonija pripada svakom carstvu.
NC,, = round{p, * Neo} (3.5)

Sada nasumic¢no odabiremo NC, kolonija koje ¢e pripasti imperijalistickoj drZzavi.

3.2. Asimilacija

Kako bi se svaka kolonija poboljSala, ona se jednim dijelom pokuSava prisliCiti svo-
joj imperijalisti¢koj drZavi. To se radi na nacin da se prvo gradi binarno polje duljine
N s gustocom jedinica 3. Gustoca jedinica se mijenja kroz desetljea (generacije) od

vrijednosti S, do Snax prema izrazu:

(MazxGeneracija — Generacija) * (Bmaz — Bmin)

B = Bmaz — . (3.6)

MaxGeneracija — 1




Kada je struktura rjeSenja permutacijski genotip, na svakom indeksu binarnog polja
gdje se pojavljuje jedinica uzima se vrijednost imperijalistiCke drzave na istom indeksu
te se preslikava u polje kolonije (slika 3.2). U slucaju da u koloniji na nekom drugom
indeksu ta vrijednost ve¢ postoji, ona se zamjenjuje za mjesta s prethodnom vrijednosti
kolonije na mjestu indeksa asimilacije. Npr. recimo da imamo broj 1 na indeksu 1, te
prilikom asimilacije dolazi do ponavljanja broja 1 na indeksu 5. Tada ¢emo vrijednost s
indeksa 5 zamijeniti s jedinicom na indeksu 1. Tako se i dalje vrijednosti ne ponavljaju

viSe od jednom.

Imperialisticka drzava 7 6 3 8 5 4 1 2

Kolonija 4 5 8 6 3 7 2 1

Binarno polje 0 1 0 1 0 0 0 1

Asimilirana kolonija 4 6 5 8 3 7 1 2

Slika 3.2: Asimilacija

3.3. Dijeljenje informacija

Jo§ jedan od nacina poboljSanja jedinki je dijeljenje informacija. Parametrom pCro-
ssover odreden je udio populacija koji sudjeluje u tom procesu. U svakoj iteraciji bi-
ramo dvije jedinke, a informacije e dijeliti samo ona koja je bolja ( selekcija binarnim
dvobojem ). Samo dijeljenje informacija ostvareno je koriStenjem operatora krizanja.
KoriSteni su svi dostupni operatori kriZzanja programskog sustava za evolucijsko racu-
nanje (EC'F' [1]) Slika 3.3 prikazuje primjer dijeljenja informacija pomocu operatora
krizanja s jednom to¢kom prijeloma. Isto kao i kod asimilacije, i ovdje pazimo da se
niti jedna vrijednost ne ponovi vise nego jednom. Redom zamjenjujemo mjesta svim
vrijednostima kolonije B koja e biti duplicirana nakon kriZanja s kolonijom A u tocki
prijeloma pri nastanku nove kolonije. Npr. ako ¢e se broj 1 dvaput ponoviti nakon
krizanja, zamijenit ¢emo broj 1 kolonije B s vrijednosti koja se nalazi na indeksu gdje

¢e se nalaziti broj 1 kolonije A nakon kriZanja.
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Kolonija A 6 3 7 8 5 1 2 4

Kolonija B 5 2 1 7 6 8 3 4

Krizanje s jednom
tockom prekida

Nova kolonija 6 3 7 5 2 1 8 4

Slika 3.3: Primjer dijeljenja informacija

3.4. Revolucija

U svakoj iteraciji algoritma bira se nekoliko kolonija nad kojima se u svrhu mogu-
¢eg poboljSanja jedinke permutiraju vrijednost polja. Udio populacije nad kojima se
provodi revolucija odreden je parametrom pRevolution. Slika 3.4 prikazuje primjer

revolucije koriStenjem reverznog operatora mutacije.
Kolonija 8 4 3 5 1 7 6 2

Permutacija
reverzijom

Nova kolonija 8 4 6 7 1 5 3 2

Slika 3.4: Primjer revolucije

3.5. Azuriranje kolonija

Nakon §to smo nad svakim carstvom proveli asimilaciju, te nad dijelom populacije
dijeljenje informacija te revolucija aZuriramo postojece kolonije. Biramo one novo-
nastale jedinke koju su bolje od postojecih kolonija te ih zamjenjujemo pazeci pritom

da broj kolonija pojedinog carstva ostane nepromijenjen.
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3.6. Zamjena kolonije i imperijalista

Nakon svih provedenih promjena nad carstvima moZe do¢i do situacije kada impe-
rijalisticka drZava viSe nije najbolja jedinka carstva veC je to neka od kolonija. Tada

imperijalisticka drZava postaje kolonijom, a kolonija dolazi na vodecu poziciju carstva.

3.7. Eliminacija uniStenih carstva

Tijekom iteracija moZe doci do situacije da neko carstvo nema niti jednu koloniju
zbog posljedica prijasnje iteracije ili jednostavno zbog nedovoljno moci prilikom ini-
cijalizacije pocetnih carstva. Tada se to carstvo smatra uniStenim te imperijalisticka

drzava postaje kolonijom nekog nasumi¢no odabranog carstva.

3.8. Imperijalisticko natjecanje

Svaku iteraciju carstva pokusavaju ste¢i novu koloniju kako bi proSirili svoje car-
stvo. To se odvija tako Sto se bira najslabija kolonija najslabijeg carstva na osnovu
kriterija ukupne snage. Ukupna snaga carstva odredena je zbrojem funkcije cilja impe-
rijalisticke drzave s umnoSkom parametra ¢ i1 srednje vrijednosti iznosa funkcija cilja
kolonija tog carstva. Parametar ¢ pritom odreduje koliko ¢e iznos funkcija cilja kolo-

nija utjecati na ukupnu snagu carstva.

N = broj kolonija carstva

ZiN:1 f(kolonija;)

TC, = f(imperijalist,) + ( * N

(3.7

Nakon $to se pronade najslabija kolonija najslabijeg carstva, pobjednicko carstvo oda-
brano je koriStenjem proporcionalne selekcije (Roullette Wheel Method). 1deja iza ove
selekcije je da sve jedinke postavimo na kolo te da pritom bolja jedinka zauzima veéi
dio povrsine kole. Potom "zavrtimo" kolo te promatramo na kojoj jedinki ¢e se kolo

zaustaviti.
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3.9. Krajrada algoritma

Na kraju iteracije ako postoji jedinka koja zadovoljava postavljeni kriterij zaustav-
ljanja, tj. ima odgovarajuu vrijednost funkcije cilja, algoritam uspjeSno zavrSava svoj

rad.

3.10. Polje decimalnih brojeva

Algoritam kao strukturu rjeSenja problema moZe koristiti i polje decimalnih brojeva.
U tom slucaju problem koji se rjeSava viSe nije optimizacija redoslijeda. Asimilacija
ne mijenja svoju funkcionalnost ve¢ nacin rada zato $to mijenja vrijednosti polja kako
bi koloniju prisli¢ila imperijalisti¢koj drzavi. Ostatak algoritma funkcionira na jednak

nacin kao prethodno opisano.

13



4. Rezultati

Obrada rezultata algoritma bit ¢e provedena u nekoliko koraka. Prvo odredujemo za
koji broj evaluacija prosje¢na najbolja rjeSenja algoritma konvergiraju. Zatim ¢emo
ispitati kako razli¢ite vrijednosti parametara utjeCu na pronalazak rjeSenja kroz 20 po-
kretanja algoritma. Sva rjeSenja dobivena su rjeSavanjem problema trgovackog putnika
koji pokuSava obi¢i 130 gradova (ch130 — C'hurritz). Najbolje poznato rjeSenje tog
problema iznosi 6110 [4].

4.1. Kriterij zaustavljanja

Kriterij zaustavljanja odreden je brojem evaluacija za koji rjeSenje optimizacije ko-
nvergira. Kako bismo odredili taj kriterij rad algoritma ogranicen je velikim brojem

evaluacija (1000000) te inicijaliziran sljede¢im pocetnim parametrima (Tablica 4.1):

Naziv parametra Iznos
Bumin 0.25
Brmaz 0.75
¢ 0.1
Nimp 13
Npop 130
maxGeneractja 4000
pC'rossover 1
pRevolution 1
vjerojatnost mutacije 0.3

Tablica 4.1: Pocetni parametri
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Slika 4.1 prikazuje kako se prosjeCna najbolja rjeSenja mijenjaju s brojem evalu-
acija. Primjecujemo kako za poCetne parametre metaheuristike algoritam pronalazi
optimum nakon 600000 evaluacija. Stoga ¢emo za testiranje ostalih parametara pret-

postaviti da je ogranicenje na 600000 evaluacija sasvim dovoljno.

A0k

30k

‘-"-.. M L

f(drzava)

20k

10k

0 0.2M 0.4M 0.6M 0.8M ™

broj evaluacija

Slika 4.1: Konvergencija s brojem evaluacija

4.2. Ovisnost o 5

[ parametar izracunat je u procesu asimilacije (3.2). Njegova vrijednost nalazi se na
intervalu [Bin, Bmaz], @ toan iznos definiran je brojem trenutne generacije u odnosu
na broj generacija kojom je algoritam ograni¢en MaxGeneracija (izraz 3.6). Odre-
duje u kojem postotku ¢e se kolonija prisli¢iti imperijalistickoj drzavi. S obzirom na
rezultate (Slika 4.2) vidimo da nije jednostavno odrediti najbolji interval tog parame-
tra. Za interval [0, 0.25] dobivamo relativno loSije rezultate jer ne slijedimo heuristiku
u toliko velikoj mjeri te ¢eS€e zavrSavamo u lokalnim optimumima. Kada je taj inter-
val blize 100% ne dobivamo puno bolje rezultate iz istog razloga, samo Sto je uzrok
pretjerano pracenje heuristike. Najpogodniji interval nalazi se izmedu navedene dvije
krajnosti. Koliko je dobar rezultat ovisi da li algoritam, u trenutku kada pocinje vise
slijediti heuristiku, krenuo prema lokalnom optimumu ili globalnom optimumu (ili ne-

kom josS boljem lokalnom optimumu).
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7000 —

6800

6600

6400 -

[0, 0.25] [0.25, 0.75] [0.5,0.8] [0.75,0.9] [0.8, 0.95]

2
[.dmiﬂ sy Mmaz

Slika 4.2: Ovisnost rjeSanja o J parametrima

4.3. Ovisnost o N;,,,

Parametrom V;,,,, odredujemo koliko imperijalistickih drzava Zelimo. Primjecujemo
da ako veli¢ina populacije ostaje jednaka, a broj imperijalistickih drZzava se poveca,
rjeSenja budu loSija. Razlog tome je to Sto smanjujemo broj kolonija svake imperija-
listicke drzave, a time smanjujemo i prostor pretrage svakog carstva. Posljedica toga

je to Sto carstva pronalaze naj¢esce samo okolne lokalne optimume.

7000

6800

6600

5400

50 5

.
-I\"-i'.'rlp

Slika 4.3: Promjena rezultat u ovisnosti 0 N;,,;, parametru
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4.4. Ovisnosto N,

Parametrom N,,,, odredujemo veli¢inu populacije. Za manju veli¢inu populacije dobi-
vamo bolja rjeSenja, ali to je zato Sto se veli¢ina populacije mijenja paralelno s velici-

nom problema koji rjeSavamo.

7000

6900

6200

6700

6600

6500

50 200

Npop

Slika 4.4: Ovisnost rjeSenja 0 N, parametru

4.5. Ovisnost o

Parametrom ( odredujemo koliko mo¢ svake kolonije carstva utjeCe na ukupnu moc
imperijalisticke drzave (izraz 3.7). Na slici 4.5 prikaza je ovisnost pronadenog rje-
Senja i parametra (. U procesu imperijalistickog natjecanja (3.8) najslabije carstvo
odreduje se na osnovu ukupne moci carstva, te se onda natjecanje vrsi nad najslabijom
kolonijom najslabijeg carstva. Ako je parametar ¢ prevelik dolazi do situacije da neka
slaba carstva zapravo ne budu medu najslabijima. LoSe kolonije tih carstva se u slje-
dedoj iteraciji ne uspijevaju asimilirati s boljim imperijalistickim drZavama te i dalje

krecu k loSem rjesSenju.
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6800
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6400

Slika 4.5: Ovisnost rjeSenja o ¢ parametru

4.6. Ovisnost 0 vjerojatnosti mutacije

Slika 4.6 usporeduje rezultate za razlicite vrijednosti vjerojatnosti mutacije. Kada je
vjerojatnost mutacije 0.5 u prosjeku rjeSenja su bolja. Za sve vece vrijednosti vjero-
jatnosti mutacije nedostaje ono "fino podeSavanje" koje je potrebno u zavrSnom dijelu

rada algoritma.

7000

6200

6600

6400

03 0.5 0.7 0.9

vjerojatnost mutacije

Slika 4.6: Ovisnost rjeSenja o vjerojatnosti mutacije

4.7. Usporedba s drugim algoritmima ECF-a

U sklopu programskog sustava za evolucijsko racunanje (FC'F' [1]) jedini algoritam

koji je uspio dobiti priblizno dobra rjeSenja na danom problemu kao i imperijalisticki
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algoritam je Steady State Tournament algoritam. Imperijalisti¢ki algoritam uspio je
pronaci bolja rjeSenja premda nije toliko precizan u vecini slucajeva kao Steady State

Tournament algoritam.

7000

6200 |

6600

6400

Steady State Tournament Imperial Competitive Algorithm

Slika 4.7: Usporedba algoritama

Na manje zahtjevnom problemu kada trgovacki putnik pokusava obici 29 gradova
(bays29 - 29 gradova u Bavariji [4]) svi algoritmi ECF-a [1] uspjeli su pronaéi pri-
hvatljiva rjeSenja (slika 4.8). U ovom slucaju imperijalisti¢ki algoritam uspio je pro-
naci optimalno rjeSenje (2020 [4]), ali u prosjeku vecina rjeSenja su mu loSija nas-
pram drugih algoritama. PribliZna rjeSenja pronasao je i SteadyStateT ournament.
GeneticAnealing te RouletteWW heel su s obzirom na prosjek rjeSenja jednako dobri
dok je EvolutionStrategy uspio svaki put pronaci optimalno rjeSenje i to u najkraéem

vremenu.

2100

2050

Slika 4.8: Usporedba algoritama
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5. Zakljucak

Problem redoslijeda, ovisno o broju elemenata, predstavlja jako kompleksan problem.
Pogotovo kada savrSeno rjeSenje ne postoji potraga za onim sljede¢im najboljim te-
Zak je put s puno prepreka, odnosno lokalnih optimumima. Na naSu sreéa, rjeSenja
su svuda oko nas. Inspirirani svakodnevnim pojavama oko nas moZemo osmisliti me-
taheuristike koje nas vode k tocnom rjeSenju. Imperijalisticki optimizacijski algori-
tam savrSeni je primjer takve metaheuristike inspirirane imperijalistiCkim borbama i
osvajanjima. Pomocu parametra beta u pocetnoj fazi rada algoritam izbjegava zamke
lokalnih optimuma, a operatorima kriZanja 1 mutacije istraZzuje prostor pretrage voden
prema dobrom rjeSenju pomocu postupka asimilacije. Zbog svoje metaheuristi¢nosti
algoritam je primjenjiv na Siri spektar problema, a s obzirom na rezultate, algoritam
uspijeva pronaéi zadovoljavajuca rjesenja. Premda izazov predstavlja prilagoditi sve
parametre problemu koji rjeSavamo, imperijalisticki algoritam je viSe nego dobra kon-

kurencija ostalim optimizacijskim algoritmima.
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Ostvarenje imperijalistickog optimizacijskog algoritma u programskom sustavu

za evolucijsko racunanje

Sazetak

Rad opisuje problem optimizacije te pristup njegovom rjeSavanju. Objasnjava kako
popularne metahueristike generaliziraju problem jednostavnim modelom te dublje opi-
suje metaheuristiku inspiriranu imperijalistickim borbama carstava. SadrZi pregled
rezultata optimizacije imperijalistickog algoritma s obzirom na parametre metaheuris-
tike. Kraj rada sadrzi zakljucak kroz kratki osvrt na problem optimizacije te dublje

opisane imperijalisticke metaheuristike.

Kljucne rijeci: optimizacija, stohastican, algoritam, imperijalsti¢ki, metaheuristika

Imperialistic Competitive Algorithm

Abstract

This final work contains explanation of optimisation problems and how to solve them.
It explains how popular metaheuristics generalize the problem of optimisation trough
simple problem model and offers deeper explanation of metaheuristics inspired by im-
perialistic competition of empires. There is also a summary of imperialistic algorithm
results and how does the metaheurustic parameters affect them. At the end there is a
short summary of optimisation problems and final conclusion about imperialistic com-

petitive algorithm.

Keywords: algorithm, imperialistic, competitive, stochastic, metaheuristic



